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機械学習による AIフランナーの開発
A Development of AI Based Planner by the Machine Learning 
川上 敬
T akashi KAWAKAMI 
ABSTRACT 
In this paper, a new approach of solving the Process Planning Problem is described. 
When we consider a realization of a fully automated and flexible manufacturing system or 
factory, we have to solve several difficult problems. It is well known that how to get the 
solution of the Process Planning is said to be the one of the most difficult problem. In 
general, process planning for a designed machine part involves generating a set of plans 
that outline operations, machine tools, fixtures, and tools required to produce that part as a 
machine component. Based on the design specifications provided by the design engineer, 
process planner has to determine the process plan for the designed part under consideration 
of minimizing a production cost, and at the same time maximizing rate of production and 
quality of a part. To get the good process plan requires the service of an expert process 
planner who has a skillful knowledge about machining processes, machine capabilities, and 
so on. However this kind of expert is going to disappear. So in the last decade, there has 
been a trend to develop an automated process planning system, since it is expected to play 
a role of just like an expert process planner. As a result many attempts have been made, e.
g., from a practical variant approach, to a theoretical variant approach and Expert System 
based approaches. However, al of these approaches have required the conformation of pre-
determined rules or procedures these are subjected to the given problem itself. Therefore, 
when the design specifications are changed, a new replanning is necessary. This fact 
means when replanning happens, we have to determine the needed data with respect to the 
changed situation. This looks so tedious. Then, in this study we propose a newly process 
planning idea which will have the function of learning and autonomy based on Genetic 
Algorithms. 
I はじめに
近年の生産技術の進歩や多品種少量生産への要求に加え，耐故障性などの観点から，さらに
柔軟な自動生産システムの実現が必要とされている。なかでも製品の形状や素材の情報などか
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ら生産方法，生産順序，使用機械の種類などを決定するプロセスプランニングは，加工技術に
関する知識の体系化が困難であるため自動化が遅れている分野といえる。つまり同じ製品で
あっても製造する方法は幾通りも存在し，最適な生産方法は設備や機械，蓄積した加工技術，
他の作業との競合状態により大きく左右される。現在までこの問題に対して多くの試みがなさ
れているが，問題の中に理論的に決定できる部分と出来ない部分が混在しているため，いずれ
も製造の各分野に広く適用できるシステムには到達していない。
そこで本報告では，機械学習によるプロセスプランニングへの新しいアプローチを試みる。
すなわち，製品仕様の変化などにより発生する設計基準変更に対して，柔軟に対応可能なシス
テムの開発を目的とし，そのための機械学習スキームとしてインスタンスからの強力な学習手
法として知られるクラシファイアーシステム（ CS ) [ Hol 86］を採用する。本アプローチで
はある状態において次に加工するのに最も適した加工部分をクラシファイアーと呼ばれるプロ
ダクションライクなjレールにより与え，このルールの連鎖により部品を完成するためのプロセ
スプランが表現される。またプロセスプランニングには幾つかの段階があるが，本論文では部
品に対する加工シーケンスの決定を対象問題とし，計算機実験により本アプローチの有用性を
検証する。
n プロセスプランニング問題
ある部品に対するプロセスプランニングは，製品の形状や素材の情報などから生産方法，生
産順序，使用機械の種類などを決定する問題である。ここでの目的は部品の製造コストや加工
時間を最大にし，そしてその質や機械の稼働率を最大にする様なプロセスプランの決定である。
一般にこの作業は，設計者から示された設計仕様に基づきプロセスプランナーが，プランニン
グすることになるが，非常に解決困難な問題で，それ故，加工プロセスや機械の能力等の知識
を有する熟練のプランナーが必要になる。
これまで，プロセスプランニングを自動的化するため，バリアント方式や創成方法などの多
くの試みがなされてきた［千田90］が，製造の各分野に広く適用できるシステムは完成してい
ない。この理由としては，対象物の形状と加工法の関係などが一定せず，新しい仕様の製品が
出来る度にそれらの関係が大幅に変化するためで，フロセスフランニングを自動的にすすめる
システムは設計の基準変更に柔軟に対応できなければならない。
そこで本章では，プロセスプランニングを自動化するための過去の研究をレビューし，問題
の定式化をおこなう。
1.半自動化への歩み
プロセスプランニングは，非常に困難なタスクであるため，近年それを自動化しようとする
傾向がある。その結果として多くの CAPP ( Computer Aided Process Planning ）システム
が開発されたが，それらは次の2つの基本アプローチに基づいている。
・バリアン卜方式
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・創成方式
バリアン卜方式では，各部品は多数の属性値に従い分類され，コーデイングシステムにより
コーディングされ，さらにコード化された部品は，その類似性により部品ファミリーにグルー
プ化される。各部品に対するコードとプロセスプランはデータベースにストアされ，新しい部
品に対するプロセスプランを生成する場合には，部品をコード化し，類似部品のプロセスプラ
ンがデータペースから取り出され，必要に応じてエディタで修正される。
創成方式では，プロセスプランをデータベースに保存する代りにデータペースに部品や機械，
工具に関する情報が保存され，また何等かのフロセスフランニングルールも蓄積される。これ
らの情報を用いてシステムは必要なフロセスフランを生成する。現存するシステムでは比較的
単純な部品に関するプロセスプランのみが生成可能である。実際，現存のシステムは部品の記
述やその特徴に関する情報を獲得するために人閣の操作を必要とするため，本当の創成方式と
はいえない。
この創成方式は，知識ペースシステムへの適用に適しており，プロセスプランニングのため
の知識ペースは複雑な部品に対するプロセスプランを生成する能力が必要となる。部品の記述
は困難なタスクであるため，新しいスキームの出現が期待されている。また，知識ベースシス
テムは選択的なプロセスプランを示す事も要求され，それにより設計や工程管理システムに有
効となる。
以下に人工知能のフレームワークにより開発されたエキスパートプロセスプランニングシス
テムがいくつか存在するが，現存のエキスパートフロセスフランニングシステムのほとんどは，
各部品を予め定義された特徴を用いて記述するという前提に基づき設計されている。部品の特
徴は以下のような多くのカテゴリー に分割される。
・設計上の特徴
・製造上の特徴
．寸法と公差
・幾何的特徴
幾何的特徴とは， プロセスプランニングにおいて意味を持つ面や曲線，点のようないくつか
の幾伺的要素の集合である。幾何的特徴と製造上の特徴の聞には， 緩やかな相関関係が存在す
る。例えば，穴は穴開け（ drilling ）か穴を広げる（ reaming）かくり抜く （boring ）事に
より作るが， 普通は削る （milling ）事はしない。
これはエキスパー トプロセスプランニングシステムが特徴の認識能力を有する必要があるこ
とを意味している。 例えば，切削フロセスの選択はシステムがスロットを認識した事を示して
いる。このような部品の幾何的特徴の決定は人間には簡単であろう。 しかしコンピュータプロ
グラムには決してやさしい問題ではないため，完全自動化を目指すより柔軟なシステムの開発
が期待される。
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2.問題の定式化
プロセスプランニングタスクの持つ多様性のため，その自動化のために単一なアプローチを
適用する事は困難である。 一般にプロセスプランニングタスクは次の7つの段階に分割できる
[ Kus 90］。
(1) Volume decomposition 
(2) Selection of alternative machines, tools and fixtures 
(3) Machining optimization 
(4) Segmentation of machinable volumes 
(5) Selection of machinable volumes 
(6) Generation of precedence constraints 
(7) Sequencing of machinable volumes 
すなわち，ここでは幾何的特徴による部品の記述よりも加工部による記述を対象とする。
decomposed elementary 
volumes 
segmented machinable 
volumes 
訂
Vl={vl, v2, v5} 
V2={v3, v4} 
V3={v2, v3, v4} 
V4={v1} 
V5={v5} 。
??『
??
?
?? ?? ↓ ??
??
???
図2. 1 加工部分の分解とセグメント化
図z.1にしめすような部品Pを考えた場合， Pを得るために部分Vがストックから除去
される必要がある。部分Vは幾つかの方法で加工可能部に分解されるが，一般に部分Vは加
工エレメン卜 V;( i = 1 , .. , n）へ分解される（1）。次にそれらの加工エレメントに対して，必
要な機械，工具などを選択（2）し，切り込み深さや工具寿命を考慮した加工に関する最適化を行
う（3）。その後各加工エレメン卜 V；を同時に加工可能な部分円（ j=l,. ,m）にセグメント
化される（4）。例えば，図の場合は Vi= I Vi, i位，Zも｜のようにセグメン卜化される。この加工
エレメン卜と加工可能部分の関係は加工関係マトリックスにより表現される。そして加工に関
する制約条件に基づき，部品を完成させるための加工可能部を選択し，順序付ける作業が行わ
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れる。
各段階はそれぞれ独自のアプローチが割り当てられる。 例えば，段階1のすべての機能は知
識ベースシステムにより達成されるが，段階3の最適化アルゴリズムは知識ベースシステムに
より補完される。しかし加工可能部に対する加工順序決定問題は，コストを最小にするための
組合わせ最適化問題であり，解の獲得は困難である。
そこで本論文では加工時間などに最も大きな影響を与え，さらに決定的なアルゴリズムが存
在しない加工順序決定問題を対象問題とする。
この問題を解くために以下の定式化を行う。
V = j V;; i εI I ：加工エレメン卜の集合
V= J l0;jEJf ：加工可能部の集合
A= J a;j; iεI, j E三JI=11：加工エレメ ントqが加工可能部門4こ対応する場合，
10：その他
C = j Cj; jεJI ：加工可能部門に対する加工コストの集合
T= Iむ；jεJI ：加工可能部門に対する工具の集合
F= lf;;j t三Jf ：加工可能部門に対する固定形式の集合
X= I巧；jEJf = 1：加工可能部門が選択された場合，
o：その他
Y = IY1; tεTf ：工具tの使用回数
Z= lz1;fεFf ：固定位置fの使用回数
I：対象部品の全ての加工エレメン 卜の添字の集合
J：全ての加工可能部の添字の集合
p = IPt; tE Tf ：工具tの使用コスト
K = I k1;fεFf ：固定位置fの使用コスト
Ni：同時に使用可能な工具数の上限
N1：同時に使用可能な固定位置数の上限
的：工具の交換コス ト
そf：固定位置の変更コス ト
句：工具の交換回数
n1：固定位置の変更回数
このモデルの目的関数はボリューム加工コス トと工具，固定位置の使用コス トの合計を最小
にするものである。すなわち
Z= mi守／fXj+ ,fTPtY + 1f if守＋nie1 + n汽f
また制約条件としては次式が与えられる。
J戸六jミ1 for aliεI 
これは各加工工、レメン卜が必ず最低lつの加工可能部に含まれていることを示す。
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従って本アプローチでは， プロセスプランニング問題を与えられた初期状態（材料）から目
標状態（完成部品）へ到達可能とするようなアクション（オペレーション）と資源（機械，工
具など）のシーケンスとして，上記の定式化に基づき入力を与え，すべての可能な組合わせの
内，コストを最小にする加工順序がAIフロセスフランナーにより出力される。
またここでは簡単のため，加工にあたって同時に使用できる工具や部品の固定形式を
Ni= 1 
N1= 1 
とし加工順序に従ってこれらを交換してゆくものとする。
m c Sの適用
プロセスプランニングにおける加工順序の決定問題を機械学習により解くためにcs
( Classifier System ）を適用する。 csは単純かつ強力な学習能力を持つ機械学習システムで，
エキスパー トシステムで用いられるフログクションルー ルベ スーと類似の特徴を持っている。
システムにおいて，ある環境に対する実行（戦略）はクラシファイアーと呼ばれるス トリング
jレールによって表現され，このクラシファイアーの有限個の集合により全ての実行が制御され
る。従って，クラシファイア シーステムによる機械学習では，学習回数を重ねるごとにクラシ
ファイア一群を問題に適応するものと，適応しないものに分類し，適応しないクラシファイア一
群の代りに，新しいルールを入れ込む事により，初期状態では無作為に選ばれたクラシファイ
ア一群から，学習により，問題に対して有効なルール群を抽出することができます。そのため，
各クラシファイアーには，環境への適応度に応じて増減される”強度”が割り当てられ，シス
テムは，学習回数を重ねるごとにクラシファイア一群を問題に適応するように進化させ， この
進化したクラシファイア一群によりシステムは解を導出する。
csは幾つかの構成要素から構成されており，その中心としてクラシファイアーの集合が存
在する。 1つのクラシファイアー cfiは，条件部分 C；と行為部分a；から構成されるストリング
jレー ルで， 次のように表現される。
cf;=( C;, a;). 
文，条件部と行為部はそれぞれ次のような単純な記号で表現される。
C; = j O , 1 , #I le , 
a; = l O, 1 I la, 
ここで，＃は0. Iの両者とマッチするワイルドカー ド記号，le, laはそれぞれ，予め決めら
れた，条件部と行為部のス トリング長である。
このような単純な表記法により，2つの利点がもたらされる。すなわち，
1.条件部分のマッチングが非常に容易に行える。
2.解の探索空間を広げるために，GAを利用した新しいルール生成が可能。
これを加工順序決定問題に適用する場合， C；は現在の加工状況にマッチングされ， a；によ
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り次に除去する加工可能部が指示される。そしてクラシファイアーの連鎖によって表現される
加工結果の良し悪しに従って貢献度が各クラシファイアーに配分される。ルールの選択は，イ
ンタフェースによりデコードされた環境からの情報と各クラシファイアーの条件部とのマッチ
ングにより行われ，条件を満たしたクラシファイアーが活性化する。条件マッチングにおいて
複数の活性化クラシファイアーが存在した場合，クラシファイアー聞の競合により 1つのルー
ルが選択される。この競合は各クラシファイアーに対応する強度を基にして行われ，より高い
強度を有するクラシファイアーが勝者となる。
修勿~
司、
a current 
process泊gstate 
αcl<αssifier 
a conditional part an action part 
図3. 1 csの適用とシステムの動作
segmented 
machinable volumes 
Vl={vl, v2, v5) 
V2={v3, v4) 
V3={v2, v3, v4) 
V4={v1) 
V5={v5) 
csに基づいたAIプロセスプランナーの動作を図 3. 1に示す。まず各加工エレメントu
の現在加工状況が次のコーディングルールに従いビット列にコード化される。
Si = j 1 : ifvi is already removed, iεI 
1 0 : otherwise 
次にコード化された現在の加工状況と全クラシファイアー との条件マッチング，そしてルー
ル閣の競合により勝者となったクラシファイアーの行為部分が次の加工部分番号に翻訳され，
その部分が加工される。すなわち，加工は次の加工ルールに従って行われる。
if a;j = 1 
then removing qびorall iε［） 
この時指示された部分VJに属する加工エレメン卜叫が既に除去されていても，加工コスト
は加算されるものとする。
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以上の動作を繰り返し，全てのエレメントが除去された時に動作が終了する。すなわち， 終
了条件は
S; = 0 ( for al i E I ) 
で表現される。
Environmental 
Messages 
Conditionαl 
Mαtching 
C(3 
＋ 
B(S3J 
Mαtched clαsiβers 
Messag, 
list 
?
? ? ?
?
?
? ?? ?
Cf2 
biding 申
B(S2J 
市 申申
I Selection the winner clαssifier I 
ψActivαtion 
ICf2I 
図3. 2 クラシファイァーの競合
csでは，複数のクラシファイアーが同時に条件にマッチすることを許す並列性を有してお
り， 図3. 2のように幾つかのクラシファイアーが条件にマッチした場合，メ ッセージリスト
上でクラシファイアー聞の競合が起る。この競合は，各クラシファイアーの，環境に対する貢
献度に基づいて解決される。すなわち，学習の過程でよりシステムに貢献した実績を持つクラ
シファイアーほど勝者となるチャンスを有する。
ここではこの貢献度を各クラシファイアーの強度Sと呼び， これに基づき計算される指値
Bが最も高いクラシファイアーが勝者として選択される。
本論文では指値は強度に定数を掛ける事により得られるものとする。
B（品）＝α品
a：指値パラメータ （0 ＜α＜ 1) 
N ルールの再強化則
ここで，各クラシファイアーの強度をその環境への適応度に応じて変化させるルールの強化
則が必要となる。すなわち，あるルールにより採られた戦略の結果をフィー ドパックさせ，最
終的な成功に貢献したルールにはより大きな強度を持たせ，役に立たないルールには小さな強
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度を与える機構が必要である。しかしある動作がルールの連鎖により表現される場合には，各
クラシファイアーのシステムへの貢献度の判断は困難である。そこでここでは，ルール列に対
する局所的な強化則であるパケットブリゲードアルゴリズム（ BBA ) [ Hol 86］を採用する。
これは各クラシファイアーの強度に基づいた指値の支払いにより行われる。すなわち，今メッ
セージを発しているクラシファイアーに対してマッチした他のクラシファイアーが競合の為に
指値をさしだす。そのうちで勝者となったクラシファイアーの指値が，メ ッセージを発してい
たクラシファイアーに支払われる。そして勝者となったクラシファイアーが自らのメッセージ
を発生し，後続のクラシファイアーから支払を受け，ルール連鎖の最後のクラシファイアーは
環境から報酬を受取る。これにより連鎖中のクラシファイア－Cftの強度値変更は次式で与え
られる。
St’＝St-a St+a品＋l
T泊施t T出1et+l T出児島2 T出1et+3 
Cf't : a winner classifier at time t 
St : a strength value of Cf't before activation 
図4. 1 バケットプリゲードアルゴリズム
achieving the 
goal state 
BBAにより現存のルール中の有効なルールを発見できるが，クラシファイアーの集合中に
すべての可能なルールを登録することは不可能であるため，何等かの方法により作成された初
期集団に対して学習が行われる。そこで，さらに良い解を獲得するために， GAによる新jレー
ルの生成が可能となる。csにおいてはルールが単純な記号により表現されるため，簡単に新
しいルールが生成できる。
V 計算機実験
上記方法論により計算機上で、数値実験を行った。図5. 1は実験に用いたテス ト形状で，そ
の加工条件が図 5.2に示される。図中旬は分解された加工エレメ ントと加工可能部の関係
を表すマ トリ ックス， Cは各加工可能部に対する加工コス ト， T,Fはそれぞれ各加工可能部
に対する使用工具，固定位置である。この入力に対してcsにより学習させた結果が図5. 3 
である。図中，縦軸は加工終了時のコストの合計，横軸は学習回数を示している。本実験にお
いてクラシファイアーの初期集団は乱数により作成し， 重複を含まない2000本のルールで構成
される。この時，各クラシファイアーの持つ強度値はすべて同じ値を設定し，ルール競合にお
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いて同強度のクラシファイアーが複数活性化した場合にはランダムに勝者を選択した。また
GAによる新ルールの生成は学習回数10回につき 1度行われるように設定した。
このグラフから分かるように，フランニングの解はかなり振動しながら学習を進め，次第に
収束し，その後は伺度繰り返しでも，同じ順序を示す。これは学習により，高い強度を持つク
ラシファイアーの連鎖がただ一つ生成されたことを示している。
また，環境からの報酬の値に従って，学習過程がどのように変化するかを調べるために，2
種類の報酬分配プランを実行した。グラフ中のプラン2はプラン1の2倍の報酬を環境から与
えた場合の結果である。このように学習に関するパラメータのとり方によって，学習曲線や収
束速度が異なる事が分かる。
また図5. 4のグラフは，学習終了後の各クラシファイアーの強度値をプロッ卜したもので，
このグラフからも他のクラシファイアーよりも高い強度を持つ有効なクラシファイア一群が抽
出されている事が分かる。
羽おわりに
以下をもって本論文の結論とする。
1 ）プロセスプランニングにおける加工順序決定問題に対して， クラシファイアーシステムの
適用による解決手法を提案した。
2）本アプローチに基づき計算機上に機械学習能力を有する AIプランナーを構築し，数値実
験によりその有用性を検証した。
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